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Реферат

Внедрение технологий машинного обучения, в частности нейронных сетей, в медицину значи-
тельно изменило подходы к диагностике и лечению различных заболеваний. Одной из наиболее
перспективных областей является лучевая терапия (ЛТ), где автоматизация процессов может су-
щественно повысить точность и эффективность лечения. Автооконтуривание, выполняемое по-
средством автоматизированного определения  целевых объемов мишеней и критических орга-
нов на основе нейронных сетей, может заменить традиционное оконтуривание в ручном режиме
врачами-радиотерапевтами. Такой подход позволяет не только снизить временные затраты на
обработку медицинских изображений, но и уменьшить риск возникновения ошибок, обусловлен-
ных человеческим фактором, при повышении качества планирования лечения.

Введение технологий искусственного интеллекта (ИИ) в процесс оконтуривания представляет со-
бой многообещающее направление, способствующее повышению точности и эффективности
лучевой терапии. В данной статье рассматривается методика создания базы данных для разра-
ботки и верификации моделей машинного обучения для автоматизации процесса оконтуривания
мишени (опухоли или ложа опухоли) и критических органов. Решен ряд задач, включая анализ су-
ществующих проблем оконтуривания, сбор данных для обзора литературы по методам ИИ и для
обучения нейросетей и интеграцию технологий в клиническую практику.

Ключевые слова: онкологические заболевания, лучевая терапия, искусственный интеллект,
оконтуривание мишеней, модель машинного обучения, клиническая практика

Abstract
In recent years, the introduction of machine learning technologies, in particular neural networks, into
medicine has significantly changed approaches to the diagnosis and treatment of various diseases.
One of the most promising areas is radiation therapy (RT), where process automation can significantly
improve the accuracy and efficiency of treatment. The possibility of introducing neural network-based
autocontouring into the practice of LT to automatically determine the contours of target radiation expo-
sure, which was traditionally performed manually by radiotherapists, can become an automatic
process. This approach not only reduces time spent on processing medical images, but also reduces the
risk of human error, improving the quality of treatment planning.

The introduction of artificial intelligence (AI) technologies into the delineation process represents a
promising direction to improve the accuracy and efficiency of radiation therapy. This paper discusses a
database methodology for developing and verifying machine learning models that will automate the de-
lineation process of tumor structures and critical organs. A number of tasks are proposed, including
analyzing existing delineation problems, writing a literature review on AI methods, collecting data for
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Введение

Онкологические заболевания, согласно
данным Всемирной организации здравоохра-
нения (ВОЗ), продолжают оставаться одной из
основных причин (развития) заболеваемости и
смертности по всему миру, занимая второе ме-
сто после сердечно-сосудистых заболеваний по
количеству новых случаев и уровню летально-
сти [1]. Одной из значительных преград в ус-
пешном лечении онкологических заболеваний
является их способность к метастазированию,
что усложняет процесс лечения и является не-
благоприятным фактором для жизни пациен-
тов. К сожалению, онкологические заболева-
ния часто диагностируются на поздних клини-
ческих стадиях, что снижает эффективность
дальнейшего лечения [2].

Одним из методов лечения онкологиче-
ских заболеваний является лучевая терапия
(ЛТ), направленная на уничтожение опухоле-
вых клеток или замедление их роста. ЛТ приме-
няется не только в качестве самостоятельного
метода лечения, но и в качестве адъювантной
терапии после хирургического вмешательства
с целью уничтожения оставшихся опухолевых
клеток. Процесс ЛТ включает несколько ключе-
вых этапов: топометрическую подготовку,
определение мишеней (оконтуривание), плани-
рование терапии, непосредственное лечение и
контроль состояния пациента.

Точность определения границ опухоли
имеет решающее значение для успешного про-
ведения ЛТ. Недостаточная визуализация мо-
жет неблагоприятно сказаться на результатах
лечения. Таким образом, исследования, свя-
занные с использованием искусственного ин-
теллекта (ИИ) в ЛТ, представляют собой пер-
спективное направление.

Целью работы является создание базы
клинических данных о пациентах для разра-
ботки, обучения и верификации моделей ма-

шинного обучения, направленных на оконту-

ривание опухолевых очагов и критических

структур. Для достижения поставленной цели

необходимо решить следующие задачи:

 выявить проблемы, возникающие при окон-

туривании опухолей и критических струк -

тур;

 представить литературные данные по мето-

дам ИИ при оконтуривании с учетом

отступов;

 собрать клинические данные по локализа-

циям и оконтуренным клиническим слу -

чаям для обучения нейросетей;

 протестировать различные варианты на

корректность получаемых контуров;

 проанализировать полученные результаты с

добавлением новых случаев для обучения

нейросетей;

 интегрировать разработанные решения в

клиническую практику.

Материал и методы

Обучающая выборка включает данные о

3000 пациентов со злокачественными ново-

образованиями различных нозологий. В базу

данных для головного мозга были отобраны

случаи ЛТ, проводимой на весь объем головного

мозга, первичные опухоли ЦНС и метастазы в

головном мозге. База данных об абдоминаль-

ной области, репродуктивных и мочевыводя-

щих системах включала случаи рака пищево-

да, желудка, почек, поджелудочной железы, ме-

тастазов в забрюшинные лимфоузлы и малого

таза, рака анального канала, предстательной

железы, ЗНО женской репродуктивной систе-

мы, мочевого пузыря, прямой кишки.
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training neural networks, and integrating the technology into clinical practice.
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Результаты

Все данные были получены в результате
проведения КТ-топометрии, позволяющей оп -
ре де лить объемы опухоли и здоровые органы.
Система планирования (СП) позволяет подгру-
жать серии снимков позитронно-эмиссионной
томографии (ПЭТ) и магнитно-резонансной то-
мографии (МРТ), которые в последующем ин-
тегрируются с серией снимков КТ-топометрии
с помощью технологии Fusion. В результате
создается объединенный файл – Fusion Imagе,
состоящий из сопоставленных снимков двух
видов исследований. База данных состоит из
3000 наборов данных: 1000 – головной мозг,
1000 – брюшная полость, 500 – малый таз муж-
ской, 500 – малый таз женский. Наборы данных
являются несбалансированными, так как коли-
чество снимков в каждом классе существенно
различается, что может негативно сказываться
на распознавательной способности алгоритмов
глубокого обучения.

Далее планируется разделение всей вы-
борки на обучающую, валидационную и тесто-
вую выборки. В обучающую выборку будут
включены 70 % изображений, что составляет
2100 наборов, выбранных случайным образом.
Для валидации из обучающей выборки также
случайным образом будет выбрано 20 % изоб-
ражений. Оставшиеся 300 наборов будут ис-
пользованы для тестирования.

Анализ существующих методик
оконтуривания в лучевой терапии

Современная практика (ЛТ) зависит от
методов оконтуривания, которые важны для
определения границ зоны облучения. В клини-
ческой практике используются ручные и авто-
матизированные методики оконтуривания.
Ручное оконтуривание требует участия врача,
который определяет контуры опухоли и окру-
жающих тканей на основе визуальных данных.
Автооконтуривание в  СП автоматизирует про-
цесс, но результаты часто требуют редактиро-
вания в связи с наличием нечеткости границ
структур [3]. Алгоритмы могут не всегда пра-
вильно дифференцировать опухолевые и здоро-
вые ткани, что увеличивает риск недостаточ-
ного или избыточного лучевого воздействия на
здоровые ткани.

Таким образом, несмотря на прогресс в
автоматизации оконтуривания, необходимо

повышать точность алгоритмов  и  ручных ме-
тодов. Сочетание ручных и автоматических ме-
тодик с применением технологий ИИ может
улучшить оконтуривание и минимизировать
вызванные человеческим фактором ошибки.

Модальности различных 
локализаций в лучевой терапии

Основной модальностью для планирова-
ния лучевой терапии органов брюшной поло-
сти и малого таза, как и в случае с головным
мозгом, является КТ. Однако данные МРТ, бла-
годаря применению контрастирования мягких
тканей, позволяют лучше визуализировать
структуры, что делает их ценным инструмен-
том для уточнения границ. Но при этом необхо-
димо учитывать не только отличные парамет-
ры МРТ-сканирования, но и различия между
самими МРТ-сканерами и их режимами рабо-
ты. Данные МРТ могут поступать из множества
сканеров различных типов, каждый из кото-
рых может иметь свои технические особенно-
сти  и данные отличающихся режимов исследо-
вания, таких как T1-взвешенные и T2-взвешен-

ные последовательности (наборы параметров
сканирования). Эти последовательности харак-
теризуются разными типами контрастности
изображений, что приводит к вариативности в
визуализации тканей. Такие различия между
сканерами и последовательностями требуют
специальных методов подготовки данных и об-
учения моделей искусственного интеллекта,
чтобы обеспечить устойчивость и надежность
алгоритмов в условиях таких вариаций.

Головной мозг

При подготовке к проведению курса ЛТ
радиотерапевты  оконтуривают критические
структуры, лучевую нагрузку на которые не-
обходимо в дальнейшем оценить и сопоставить
с толерантными значениями. В работе выделе-
но три локализации: головной мозг, брюшная
полость и малый таз. Для каждой локализации
выделены структуры, которые необходимо
оконтурить при подготовке к ЛТ. Данные пред-
ставлены ниже в виде таблиц (табл. 1–6).

Анатомия головного мозга весьма слож-
на, и структуры, выявляемые при МРТ, часто
плохо различимы по данным КТ. Кроме того,
качество изображений может значительно
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варьировать в зависимости от толщины среза и

плоскости сканирования, а также последова-

тельности МРТ. Радиотерапевт обязан уделять

особое внимание деталям и четко оконтуривать

критическиt структуры, такие как ствол голов-

ного мозга, хрусталик и глазные яблоки, зри-

тельные нервы, улитки, гиппокамп (табл. 1, 2,

рис. 1) [4].

МРТ широко известна своей способ-

ностью создавать высокодетальные изображе-

ния мягких тканей, благодаря использованию

сильных магнитных полей и радиоволн. Это де-

лает МРТ особенно полезной для визуализации

головного мозга, где важно дифференцировать
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Таблица 1
Критические структуры, оконтуренные 
в головном мозге, на примере облучения
всего объема головного мозга (режим ЛТ

“Whole Brain Radiation Therapy”)
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Таблица 2
Облучаемые объемы, оконтуренные 

в головном мозге
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Рис. 1. Синусы твердой мозговой оболочки (вид
сверху): 1 – гипофиз; 2 – зрительный нерв; 3 – внут-
ренняя сонная артерия; 4 – глазодвигательный
нерв; 5 – клиновидно-теменной синус; 6 – блоковый
нерв; 7 – глазной нерв; 8 – верхнечелюстной нерв; 9 –
тройничный узел; 10 – нижнечелюстной нерв; 11 –
средняя менингеальная артерия; 12 – отводящий
нерв; 13 – нижний каменистый синус; 14 – верхний
каменистый синус, сигмовидный синус; 15 – бази-
лярное венозное сплетение; поперечный синус; 16 –
пещеристый венозный синус, сток синусов; 17 – пе-
редний и задний межпещеристые синусы; 18 – верх-
няя глазная вена



типы тканей, таких как серое вещество, белое
вещество, спинномозговую жидкость. Однако у
МРТ есть свои ограничения, связанные с
большими временными затратами создания
изображений в сравнении с КТ [5]. На рис. 2–4
представлены совмещенные снимки разметоч-
ного КТ и МРТ, используемые при оконтурива-
нии объемов и критических органов при облу-
чении головного мозга.

В задачах сегментации опухолей головно-
го мозга модели часто оцениваются с использо-
ванием комбинации Accuracy (достоверность,
аккуратность), Recall, или Sensitivity (полнота,
чувствительность), Specificity (специфичность),
F-score (F-мера), а также специализированных
метрик, таких как DSC и HD (коэффициент
сходства Дайса и расстояние Хаусдорфа). Эта
комбинация обеспечивает надежную оценку,
учитывая как границы, так и объемные свой-
ства опухолей. Метрики на уровне поражений,
такие как lesion-wise DSC и 95HD (дискримина-
ция по поражениям или по очагам с использо-
ванием коэффициента сходства Дайса и 95-го
процентиля расстояния Хаусдорфа), все чаще
используются для оценки качества модели на
уровне отдельных поражений, что дает более
детальное представление о точности сегмента-
ции в сценариях с несколькими очагами. В не-
давнем исследовании в клинических исследо-
ваниях BraTS 2023 модели глубинного обуче-
ния Tumor Det Net [6] были использованы для
оценки способности классифицировать раз-
личные типы опухолей с высокой точностью. В

рамках обучения простых моделей, таких как
U-Net (архитектура нейронной сети), возможно
использовать изображения на основе модели
HaN-Seg (Hierarchical Attention  Networkfor
Segmentation) в целях успешного сегментирова-
ния анатомических структур, таких как, на-
пример, глазные яблоки. Тем не менее, ни одно
из представленных решений не достигло удов-
летворительных результатов в задаче сегмен-
тации перекреста зрительных нервов. Для этой
задачи применялись стандартизированные
МРТ-изображения с толщиной срезов МРТ не
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Рис. 2. Fusion Image (совмещение снимков разметоч-
ного КТ и снимков МРТ)

PTV 

GTV=CTV 

Рис. 3. Определение облучаемых объемов головного
мозга в режиме “WholeBrainRadiationTherapy” – CTV
и PTV
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Рис. 4. Определение объемов критических органов
при облучении головного мозга в режиме “Whole-
BrainRadiationTherapy”
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менее 5 мм, которые ко-регистрировались с КТ.
Сочетание данных МРТ и КТ показало улучшен-
ные результаты, но этого недостаточно для раз-
работки эффективного медицинского про-
граммного обеспечения.Учитывая возмож-
ность отсутствия МРТ-исследований пациента,
были рассмотрены методы, использующие ис-
ключительно данные КТ. Для анализа изобра-
жения головного мозга применялся набор дан-
ных, специально разработанный для задач сег-
ментации и анализа изображений – SegRap
(Segmentation for Rapid Annotation of Pathology),
состоящий из 400 КТ-сканов. Как продемон-
стрировано в предыдущих исследованиях, по-
добный объём данных в некоторых случаях
оказывается достаточным для получения при-
емлемых результатов сегментации различных
структур мозга. Однако низкий контраст КТ-
изображений при сегментации сложных анато-
мических структур, таких как перекрест зри-
тельных нервов, ограничивает точность.

Таким образом, успешное обучение ней-
ронной сети на основе КТ-изображений требу-
ет использования более сложных моделей, спо-
собных работать со структурами с низким
контрастом. Увеличение сложности модели
влечёт за собой потребность в большем количе-
стве данных для её обучения. Учитывая резуль-
таты предыдущих исследований и требования
к точности, минимальное количество КТ-се-
рий, необходимое для обучения модели на каж-

дом органе, следует оценивать как не менее
500, хотя для более сложных структур, таких
как перекрест зрительных нервов, может по-
требоваться значительно больше данных. Тем
не менее, для большинства основных анатоми-
ческих структур подобный объём данных мо-
жет считаться достаточным.

Для повышения точности сегментации
также могут быть использованы серии МРТ-
изображений, представленные одной из сле-
дующих последовательностей: T1w, T1c, T2w или

T2-FLAIR. Стоит отметить, что количество раз-

личных последовательностей и их комбинаций
для одного пациента может значительно варь-
ировать. Поскольку контуры фиксируются
только по КТ-сериям, для определённого коли-
чества КТ-серий из предыдущего пункта не-
обходимо наличие хотя бы одной по сле до ва -
тель нос ти МРТ (табл. 3).

Брюшная полость и малый таз

Органы брюшной полости и малого таза
имеют сходство относительно друг друга, в ви-
ду их частичного пересечения, поэтому для
обеих зон будут одинаковые требования по их
количеству. В большинстве исследований для
сегментации органов брюшной полости и ма-
лого таза используется от нескольких сотен до
нескольких тысяч КТ- и МРТ-сканов, что позво-
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Таблица 3
Сводные литературные данные для опухолей головы–шеи по модальностям 

диагностических данных на этапе подготовки больных к ЛТ
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ляет моделям достигать приемлемой точности
при распознавании сложных анатомических
структур. Необходимое количество данных
сильно варьирует от органа к органу ввиду их
разницы в структурах разных органов. Осно-
вываясь на других исследованиях, необходи-
мое количество данных для обучения модели
также оценивается в 400 случаев для каждой
отдельной локализации [7]. Отдельные слож-
ные органы могут потребовать большего коли-
чества аннотированных данных, однако для
основной части органов такого количества бу-
дет достаточно. Также отметим, что нет иссле-
дований по автоматической сегментации от-
дельных органов, что не позволяет в полной ме-
ре оценить необходимое количество данных
для сегментирования.

Анализ органов брюшной полости требу-
ет особого внимания из-за разнообразия анато-
мических структур и их изменчивости и уни-
кальности для каждого пациента в разные мо-
менты времени. Важным аспектом является
прицельное оконтуривание жизненно важных
органов и патологических образований для
планирования ЛТ.

Органы брюшной полости и малого таза
могут претерпевать значительные изменения в
зависимости от состояния и положения паци-
ента. Например, объем легких может быть раз-
личным по своей величине в зависимости от
фазы дыхания, состояние кишечника зависит
от наличия газов или калового содержимого.
Описанные анатомические вариации требуют
разработки методов, устойчивых к такому роду
изменений, а также учета временной изменчи-
вости органов при анализе данных. Нужно так-
же упомянуть анатомическое разнообразие:
множество органов, таких как печень, желудок
и почки, могут отличаться по форме и размеру у
разных людей, что затрудняет задачу оконту-
ривания. Расположение и наполнение кишеч-
ника могут варьировать, создавая дополни-
тельные трудности для автоматической сег-
ментации.

Брюшная полость

Процесс оконтуривания объёмов облуче-
ния и критических органов осуществляется
после создания совмещенных данных разме-
точной серии КТ-изображений органов брюш-
ной полости с данными других диагностиче-
ских исследований (МРТ ОБП с в/в контрасти-
рованием или ПЭТ/КТ всего тела с туморотроп-
ным РФП). В определенных клинических ситуа-

циях, например, при создании плана ЛТ рака

поджелудочной железы или метастазов в пе-

чень, в целях лучшей визуализации мишеней и

дифференцировки органов, перед проведением

разметочной КТ может быть выполнено допол-

нительное внутривенное и/или пероральное

введение контрастных препаратов.

Рассмотрим локализацию брюшной поло-

сти на примере нижне-грудного отдела пище-

вода, границы отделов пищевода и кри ти чес -

кие органы (рис. 5, табл. 4, 5), которые

включают:

 Шейный: от перстневидного хряща до входа
в грудную клетку – 5–18 см от резцов.

 Верхний грудной: от входа в грудную клетку
до бифуркации трахеи – 18–24 см.

 Средне-грудной: от бифуркации трахеи до
участка выше гастро-эзофагеального

соустья – 24–32 см.

 Нижне-грудной: гастро-эзофагеальное
соустье – 32–40 см.

Критические органы, которые необ хо ди -

мо оконтурить:

 легкие (по отдельности);

 сердце;

 спинной мозг;

 пищевод на всем протяжении (для анализа
гистограммы дозы–объем) [8].
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Рис. 5. Анатомические ориентиры деления пищево-
да на отделы: шейный, верхнегрудной, среднегруд-
ной, нижнегрудной
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Далее представлены примеры выбора
облучаемых объемов и критических органов
брюшной (Ventral) полости  (рис. 6, 7).

В статье [9] была получены метрики оцен-
ки Dice Score (коэффициент сходства Дайса)
для сегментации двенадцатиперстной кишки,
равные 0,84 по данным МРТ из исследования
NAKO (National Cohort Study of Health); 0,64 по
данным также МРТ AMOS22 (Abdominal Multi-
Organ Segmentation Challenge) и 0,8 по данным
КТ AMOS22 (Abdominal Multi-Organ Seg men ta -
tion Challenge). Это показывает различные
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Таблица 4
Оконтуренные критические структуры 
на примере планирования ЛТ пациента 

с ЗНО пищевода
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Таблица 5
Облучаемые объемы, оконтуренные 

в брюшной полости на примере пищевода
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Рис. 6. Выбор облучаемых объемов пищевода: выде-
ленные объемы GTV, CTV, PTV



уровни точности в зависимости от используе-
мого набора данных.

Исследование [10] продемонстрировало
успешное применение архитектуры модели
SegVol (Segmented Volumetric) с механизмом
“zoom-out-zoom-in” (масштабирование для бо-
лее детального изучения структур) для повы-
шения точности сегментации. В этом исследо-
вании использовался набор данных с 90 000
КТ-сканов, из которых 6 000 были аннотирова-
ны. Средний Dice Score (среднее значение пока-
зателя коэффициента сходства Дайса) для сег-
ментации аорты составил 0,75, что указывает
на умеренную точность модели в данной зада-
че.

В статье [11] был представлен новый под-
ход на основе большого набора данных для об-
учения и повторного обучения (Multi-Dataset
Learningand re-Training), который нацелен на
создание универсальной модели для медицин-
ской сегментации изображений. Эта модель
способна сегментировать различные струк ту -
ры, включая двенадцатиперстную киш ку. Мо-
дель Multi Talent была обучена на 13 наборах
данных абдоминальных КТ-сканов, которые
содержали 47 классов, с общим количеством
серий равным 1 500. Она продемонстрировала
улучшенные результаты сегментации по
сравнению с моделями, обученными на каждом
наборе данных отдельно, а также использую-
щими несколько наборов данных для обучения.
В исследовании рассматривались различные
архитектуры, такие как nnU-Net (архитектура
автоматически адаптируемой модели), Swin U-
Net (архитектура сдвинутых окон для обработ-
ки изображений), Resenc U-Net (архитектура с

использованием остаточных блоков для пере-
дачи информации через слои) и Swin UNETR
(архитектура сдвинутых окон с объединением с
U-net с механизмами трансформеров). Сред-
ний Dice Score для сегментации двенадцати-
перстной кишки составил 0,76, что подтвер-
ждает умеренную точность Multi Talent в этой
задаче.

Малый таз

На рис. 8 представлены анатомические
структуры малого таза.

Проведение диагностической МРТ с конт-
растированием является обязательным усло-
вием для проведения курса дистанционной ЛТ
опухолей, расположенных в области малого та-
за. Данный диагностический метод обладает
высокой чувствительностью и специфич-
ностью в определении опухолей данной лока-
лизации, а также позволяет оптимально диф-
ференцировать анатомические границы здоро-
вых органов и тканей. Лишь в условиях, когда
пациенту противопоказано проведение МРТ с
контрастным усилением, данный метод может
быть заменен на КТ с или без в/в контрастиро-
ванием. Стоит отметить, что в определенных
клинических ситуациях, когда по данным МРТ
опухолевые очаги не определяются, но при
этом обнаруживается метаболически актив-
ный патологический субстрат, выявляемый по
данным ПЭТ/КТ всего тела с туморотропным
РФП, данные последнего могут быть использо-
ваны для создания оптимального плана
лучевой терапии.

На рис. 9–11 представлены снимки раз-
меточных КТ и МРТ, используемые при оконту-
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Рис. 7. Оконтуренные критические органы при ра-
ке пищевода в системе планирования Eclipse

Рис. 8. Анатомические структуры малого таза
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ривании объемов и критических органов при
облучении опухоли мочевого пузыря (табл. 6).

Методика оконтуривания с использова-
нием ИИ включает в себя обработку предвари-
тельно полученных медицинских изображений
(например, КТ и МРТ) с применением алгорит-
мов глубокого обучения. Эти алгоритмы об-
учаются на больших объемах данных, что поз-
воляет их идентифицировать и оконтуривать
опухолевые образования и органы-мишени с
высокой степенью точности. После автомати-
ческого оконтуривания врач может просмот-
реть результаты и внести необходимые коррек-
тивы, если это требуется.

Сегментация мочевого пузыря является
важной задачей в планировании лечения забо-
леваний органов брюшной полости. В исследо-
вании [12] использовалась сверточная нейро-
нная сеть (CNN) для автоматической сегмента-
ции целевого объема и органов риска при раке
прямой кишки. Набор данных включал 105 па-
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Таблица 6
Подлежащие оконтуриванию критические

структуры в малом тазу на примере 
облучения мочевого пузыря
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Рис. 9. Fusion Image (наложение снимков разметоч-
ного КТ и снимков МРТ) – фронтальный вид
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Рис. 10. Выбор облучаемых объемов мочевого пузы-
ря (выделенные объемы GTV, CTV, PTV)

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

����������

	
�
���

������

����������

	
�
���

�������

�������

����

�
���
��

�������

����

Рис. 11. Оконтуренные критические органы при ра-
ке мочевого пузыря в системе



циентов раком прямой кишки. Средний Dice

Score для сегментации мочевого пузыря соста-

вил 0,90, что указывает на высокую точность

сегментации и приемлемость автоматических

контуров для клинического применения.

В исследовании [13] использовалась ар-

хитектура D-Net (архитектура нейронной сети

для сегментации изображений), состоящая из

динамических крупных свёрточных ядер

(Dynamic Large Kernel, DLK) и модуля динами-

ческого слияния признаков (Dynamic Feature

Fusion, DFF), что позволило значительно улуч-

шить качество сегментации. Набор данных

включал 300 КТ-сканов из исследования MIC-

CAI (The Medical Image Computing and Computer

Assisted Intervention Society) 2021 AMOS Chal-

lenge (Abdominal Multimodal Analysis Challenge).

Средний Dice Score для сегментации мочевого

пузыря составил 0,91, что подчеркивает эф-

фективность предложенного подхода.

В исследовании [10] была использована

архитектура Seg Vol, поддерживающая как про-

странственные, так и семантические подсказ-

ки для интерактивной сегментации. В набор

данных вошли 90 000 не аннотированных КТ-

серий и 6 000 аннотированных КТ-серий.

Средний Dice Score для сегментации мочевого

пузыря составил 0,91, что свидетельствует о

высоком качестве сегментации. Использование

механизма zoom-out-zoom-in позволило модели

эффективно и точно выполнять сегментацию

объемных изображений.

В статье [14] было показано, что автома-

тическая сегментация внутренней и наружной

стенки при МРТ представляет собой сложную

задачу из-за значительных изменений формы

мочевого пузыря, неоднородности интенсивно-

сти в моче, вызванной артефактами движения,

слабых границ и сложного распределения ин-

тенсивности фона. Эти факторы усложняют

точное определение границ и требуют исполь-

зования современных методов глубокого обуче-

ния для повышения точности. Для сегмента-

ции стенок мочевого пузыря применялись раз-

личные архитектуры глубокого обучения,

включая FCN (Fully Convolutional Networks), U-

Net, и V-Net (3D сегментация данных). Dice

Score для многих методов сегментации стенок

мочевого пузыря на основе глубоких нейро-

нных сетей достигает значений 0,99. Тем не ме-

нее, не все работы смогли получить настолько

хорошие результаты, поэтому средний Dice

Score по 10 работам составил 0,9.

Искусственный интеллект способен зна -
чи тель но повысить уровень автоматизации в
процессе тривиального оконтуривания, что в
свою очередь может сократить время на обра-
ботку данных и повысить точность оконтури-
вания. Литературные данные показывают, что
применение ИИ в лучевой терапии достигает
значительных результатов: автоматизирован-
ные методы показывают сравнимые или даже
превосходящие результаты по сравнению с
ручным оконтуриванием, что подтверждается
рядом исследований. Применение ИИ в процес-
се оконтуривания способствует повышению
эффективности и точности лечения, а также
снижению нагрузки на врачей. Это обеспечи-
вает более быстрый и качественный процесс
подготовки к облучению, что, в свою очередь,
может привести к улучшению исходов лечения
и повышению уровня безопасности пациентов.

Обсуждение

Автоматизация процесса оконтуривания
органов и опухолей с использованием искус-
ственного интеллекта (ИИ) является ключевой
задачей для повышения эффективности и точ-
ности ЛТ. Методы глубокого обучения позво-
ляют ускорить топометрическую подготовку
для дальнейшего планирования ЛТ. В послед-
ние годы нейронные сети существенно измени-
ли подходы к анализу медицинских изображе-
ний, предлагая новые эффективные решения
для классификации, сегментации и распозна-
вания изображений. Эти методы значительно
влияют на обработку медицинских данных,
обеспечивая быструю и точную сегментацию
структур, что важно для ЛТ. Подготовка данных
включает процедуры нормализации интенсив-
ности, процессы изменения размерности вы-
борки данных (ресемплинга) и процессы созда-
ния новых измененных данных на основе суще-
ствующих (аугментации), что повышает точ-
ность и надежность алгоритмов в процессе об-
учения и распознавания. Эти этапы помогают
улучшить однородность данных, снизить иска-
жения и адаптировать модели к различным
клиническим ситуациям, что особенно важно
для 3D-обработки медицинских данных, таких
как МРТ и КТ.

В клинической практике автоматизация
оконтуривания с применением ИИ демонстри-
рует наибольшую ценность в минимизации
вреда здоровым тканям. Например, при анали-
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зе головного мозга требуются специализиро-
ванные алгоритмы, которые способны точно
распознавать структурные и контекстные осо-
бенности, чтобы защитить жизненно важные
функциональные зоны от избыточного облуче-
ния.

При сегментации органов брюшной поло-
сти и малого таза важно учитывать анатомиче-
ское разнообразие и высокую вариативность в
зависимости от состояния пациента. Адаптив-
ные алгоритмы, которые учитывают времен-
ные и физиологические изменения, позволяют
более точно оконтурить критически важные
структуры и опухоли, снижая риск для пациен-
та. В этой связи акцентируется внимание на
разработке устойчивых алгоритмов, которые
способны адаптироваться к различным пара-
метрам МРТ- и КТ-сканов, что обеспечивает их
надежность и точность.

Современные архитектуры, такие как мо-
дифицированные U-Net, Mask R-CNN (архитек-
тура генерации масок объектов), UNETR (архи-
тектура с симметричной структурой кодиров-
щика-декодировщика с включением элементов
трансформеров) и Conv Ne Xt (архитектура но-
вой «эволюции» сверточной сети), предостав-
ляют эффективные методы интеграции про-
странственных и семантических признаков в
анализ данных, включая работу с мультимо-
дальными данными (КТ и МРТ). Эти модели до-
полнены методами самообучения и полуручно-
го обучения, что повышает точность и снижает
зависимость от ручной разметки, повышая на-
дежность и клиническую применимость реше-
ний на основе ИИ. Эти подходы уже успешно
внедряются в клиническую практику через ав-
томатизированные системы для ЛТ. На рынке
доступны решения, такие как Limbus AI, MIM
Maestro и RayStation, которые объединяют ИИ,
облачные технологии и адаптивное оконтури-
вание. Эти системы обеспечивают высокую
производительность, а также гибкость на-
стройки и совместимость с клиническими
стандартами, что улучшает качество планиро-
вания и эффективность радиотерапевтических
процедур, уменьшая ручные затраты и упро-
щая документооборот.

Выводы

Внедрение технологий ИИ  и методов глу-
бокого обучения в процесс оконтуривания ор-
ганов и опухолей  значительно повышает точ-

ность подведения дозы к опухоли. Автоматиза-

ция данного процесса не только оптимизирует

топометрическую подготовку и упрощает пла-

нирование радиотерапевтических процедур,

но и минимизирует риски облучения жизненно

важных структур. Внедрение автоматизиро-

ванных систем ИИ открывает новые горизонты

для ЛТ, обеспечивая гибкость настройки и

улучшая качество планирования облучения

больных. Кроме этого, внедрение ИИ ускорит

процедуру внедрение стандартов оконтурива-

ния на этапе предлучевой подготовки онколо-

гических больных в профильных учреждениях.
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